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性能驱动系统划分的均场退火方法3

胡卫明　何厚武　严晓浪

(杭州电子工业学院CAD 所　杭州　310037)

摘要　本文通过把时延约束条件转化为一个布尔矩阵,利用这个布尔矩阵构造能量函数的时

延约束项,从而解决了用神经网络处理时延约束这类不等式约束的难题,并据此提出了一个性

能驱动的VL S I系统划分的均场退火算法. 算法不仅考虑了模块间的连接关系,还考虑了版图

的物理结构,是一种逻辑与版图相结合的划分方法. 实验表明,该算法具有较强的寻优能力.
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1　引言

对于由相互连接的模块构成的电路或系统,主要有两类划分问题. 一类是块与块之间没

有特定的拓扑关系,因此可用“R atio2Cu t”代价函数作目标,它用于决定电路的结构和寻找

电路的所谓“自然群集”. 另一类的块与块之间具有确定的拓扑关系,包括每块的容量、块与

块之间的连线代价和时延模型等, FPGA 和一些M CM 类型的划分即属此类.

本文讨论的是第二类划分问题. 模块的面积是指实现这一模块所要占用的硅面积,而每

个划分块的确定的硅面积构成了块的面积容量. 面积约束是指分配到同一划分块的模块的

面积总和不能大于该划分块的面积. 时延约束是由系统周期时间驱动的,并且可以通过时延

方程和组合电路模块的内部时延推导得出两个模块间所允许的最大布线时延[ 1 ].

划分是指把一个系统分割成若干子系统,使得每个子系统不太复杂,从而便于实现. 围

绕划分问题,多年来提出了大量的启发式算法. 根据初始划分的实用性,可分为构造划分算

法和迭代划分算法两类. 根据算法的性质有确定性划分算法和随机性划分算法两类. 构造划

分方法主要有结群、基于布局的划分、数学规划和网络流计算等方法; 最近随机构造算法也

用来解决划分问题[ 2 ]; 大量的则是确定性迭代改进方法,如最小割算法; 随机迭代改进方法



主要有模拟退火算法和模拟进化算法. 这些算法本质都是串行的,不能有效地组织成并行结

构. 神经网络作为一种新的有并行结构的优化方法,也有人尝试用来解决电路划分问题[ 4, 5 ].

目前,神经网络还只局限于解决面积驱动的电路划分问题,这是因为如同时延约束这种

类型的不等式约束不能直接加入到神经网络的能量函数中. 本文将时延约束条件转化为一

个布尔矩阵,利用这个布尔矩阵建立了能量函数的时延约束项,从而提出了一个性能驱动的

系统划分算法. 算法应用均场退火神经网络来求解以减小块间的连线代价为目标、以面积约

束和时延约束为约束条件的优化问题. 算法中,每个模块只能分配到一个划分块中的约束

(简称“1 of N ”约束)用神经元归一化的方法解决.

2　问题描述

2. 1　实例描述

一个划分实例包括如下内容[ 1 ]:

2. 1. 1　电路描述:

1. I 是由M 个模块组成的电路模块集合. i∈I 是一个模块索引.

2. si 是模块 i的面积

3. A 是一个M ×M 矩阵,其中 a ij是从模块 i到模块 j 的连线数.

4. C 是一个M ×M 矩阵. 其中 cij是从模块 i到模块 j 所允许的最大信号布线时延.

2. 1. 2　划分块描述:

1. X 是由N 个划分块组成的划分块集合. x∈X 是一个块的索引.

2. tx 为块 x 的面积容量.

3. B 是一个N ×N 矩阵,其中 bx y是从块 x 到块 y 的布线代价,它可以是块 x 到块 y 的

M anhat tan 距离,或其它形式.

4. D 是一个N ×N 矩阵,其中 d x y是从块 x 到块 y 的布线时延. 为了问题的定义更具一

般性,B 和D 的相互关系未被定义.

2. 2　问题描述

性能驱动的系统划分问题可以描述为: 给定一个划分实例,要寻求一个分配 Ω: I→X ,

使∑
Π i, j

a ijbΩ( i) , Ω( j )最小,并满足如下几个约束集合:

C 1 (容量约束) : ∑
Π iΩ( i) = x

si≤tx　 Π x∈X

C 2 (时延约束) : D (Ω( i) , Ω( j ) )≤C ( i, j )　Π i, j∈I

C 3 (“1 of N ”约束) : x∩y = Υ, x≠y　Π x , y∈X

3　均场退火网络

模拟退火算法是一个通用的、与领域无关的、具有概率爬山性的组合优化算法. 但由于

它要求温度下降足够慢,因而导致了该算法的计算时间很长. 均场退火既可看作是一种新的

神经网络计算模型,又可视为是对模拟退火的重大改进. 它只需要在某个关键温度附近实施

退火过程就可取得较好的效果,因此计算时间大为减少[ 6 ].
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均场退火可由下述方程描述:

E = f (V )

Υi =
5E
5Μi

=
5f
5Μi

Μi = g (Υi, T )

其中　V 是能量函数中的N 维状态矢量; Υi 为均场; g 是神经元的 IöO 特性函数; T 是温度

控制参数. 所谓均场退火就是在某一个关键温度 T c 附近实施模拟退火过程,以达到某个热

平衡状态,这样即可得到一个最优解或较好的次优解

4　主要算法

4. 1　模块的归并

在进行神经计算之前,可以根据时延约束条件,对模块进行归并处理,以减少模块的数

量,从而缩小问题的规模,减少实施均场退火所需的计算时间. 归并的方法为:对于任意两个

模块 i和 j ,如果C ( i, j ) < m in
x , y

(D (x , y ) ) ,则归并模块 i和模块 j 为模块 k.

4. 2　映射方法

将M 个模块的N 块划分问题映射为神经网络,需要用换位矩阵[ Μix ]M ×N表示: 矩阵的

图 1　映射方法

行代表模块,列代表所属的划分块. 换位矩阵是一个值为“0”

或“1”的矩阵,它对应于一种可行的划分. 该问题需要M ×N

个神经元,如图 1 所示. 当 Ω( i) = x ,即模块 i 应属于划分块

x ,神经元 ( i, x )的输出Μix = 1,否则Μix = 0.

4. 3　能量函数

在能量函数的定义中,除了定义目标项以外,还要定义面

积约束项和时延约束项.

4. 3. 1　目标项

将问题映射相应的神经网络后,目标函数转化为:

E 1 = ∑
M

i= 1
∑

N

x = 1
∑

M

j = 1
∑

N

y = 1
a ijbx y Μix Μjy

它与模块间的连线代价相联系,可用于模型化任何形式的连线代价矩阵. 例如,当B 的主对

角线元素为“0”,其余元素为“1”时,这一项对应于某一分配 Ω的块间连线总数; 当 bx y为块 x

到块 y 的M anhat tan 距离,该项等价于块间连线的M anhat tan 距离总长. 可以根据问题的

需要,定义代价函数B 的形式.

4. 3. 2　面积约束项

面积约束项的定义考虑了以下三种情况:

1) 若各个划分块的面积相同,各个模块的面积也相同,则面积约束项可以定义为:

E 2 = -
Α
2∑

M

i= 1
∑

j≠i
∑

N

x = 1
Μix (1 - Μjx )

其含义为当模块 i和 j 分配在不同的块时,加入一个负能量.

2) 若各个划分块的面积相同,但各个模块的面积不同,则面积约束可以定义为:
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E 2 =
Α
2∑

M

i= 1
∑

M

j = 1
∑

N

x = 1
sisj Μix Μjx

它表示 Α∑
N

x = 1
(∑

i∈sx

si) 2,即只有当各划分块中模块面积和相等时它才取最小值,它利用算术平

均和几何平均的关系表示了各划分块中模块面积和大致相等时取极小的约束关系.

3) 若各个划分块的面积不相同,且各个模块的面积也不相同,则面积约束项可以定义

为:

E 2 =
Α
2∑

N

x = 1

( tx - ∑
M

i= 1
siΜix ) 2

4. 3. 3　时延约束项

如前所述,神经网络不能直接处理时延约束类型的不等式约束,为此,我们定义了一个

布尔矩阵D elay ( i: 1～M , j: 1～M , x : 1～N , y : 1～N ) ,并将时延约束条件转换到该布尔矩

阵中. D elay ( i, j , x , y ) = 1表示模块 i和模块 j 能够同时分别分配在块 x 和块 y 中; D elay

( i, j , x , y ) = 0表示模块 i和模块 j 不能同时分别分配到块 x 和块 y 中. D elay可以由如下程

序产生:

if C ( i, j )≥D (x , y ) then D elay ( i, j , x , y ) = 1; else D elay ( i, j , x , y ) = 0; endif

有了D elay矩阵后,就可以定义能量函数的时延约束项,即

E 3 =
Β
2∑

M

i= 1
∑

N

x = 1
∑

M

j= 1
∑

N

y = 1

(1 - D elay ( i, j , x , y ) ) Μix Μj y

当D elay ( i, j , x , y ) = 0时, Μix Μjy不能同时为 1,否则此项不为零.

值得注意的是,D elay 矩阵的定义只是为了说明问题的方便而已,事实上并无必要用O

(M 2) (N ν M )数量级的存贮空间去存贮D elay矩阵. 程序设计时,是通过在线计算的方法来

求D elay值的. 例如,求 E 3 的方法为: if C ( i, j ) < D (x , y ) then E 3= E 3+ 0. 5ΒΜix Μiy endif.

4. 3. 4　能量函数和均场

本问题的能量函数定义为:

E = E 1 + E 2 + E 3

= ∑
M

i= 1
∑

N

x = 1
∑

M

j = 1
∑

N

y = 1
a ij bx y Μix Μjy +

Α
2∑

M

i= 1
∑

M

j= 1
∑

N

x = 1
sisj Μix Μjx

　 +
Β
2∑

M

i= 1
∑

N

x = 1
∑

M

j= 1
∑

N

y = 1

(1 - D elay ( i, j , x , y ) ) Μix Μjy

由于时延约束比面积约束重要,所以能量函数中的参数应满足: Β> Α> 1. 均场为:

Υix = ∑
M

j = 1
∑

N

y = 1
a ijbx y Μjy +

Α
2∑

M

j= 1
sisj Μjx +

Β
2∑

M

j = 1
∑

N

y = 1

(1 - D elay ( i, j , x , y ) ) Μjy (1)

4. 4　“1 of N”约束

对于“1 of N ”约束,即N 个神经元中只有 1个神经元为“1”,在Hopfield 网络中是通过

“柔软”地往能量函数中加惩罚项的方法解决的. 这种办法外加了自由度,增加了新的对应不

可行解的局部极小点,从而降低了能量函数向前看的能力. 在均场退火网络中,可以采用归

一化的方法来解决“1 of N ”约束.

神经元的输出状态矢量可看作是当模块在随机平衡扰动中模块 i分配到块 x 的概率,

它服从Bo ltzm ann 分布,即Μix≈ exp (- Υix öT ). 因此,均场 Υix越大,位置占有概率Μix就越小,
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这表明模块 i不可能分配在块 x. 为了获得实际概率,对神经元的输出Μix进行归一化:

Μix =
exp (- Υix öT )

∑
N

y = 1

exp (- Υiy öT )

它保证了每个模块只能分配在一个划分块中,从而满足“1 of N ”约束. 在高温的条件下,模

块分配到各个划分块的概率呈均匀分布; 而在低温时,模块向具有较小均值的划分块凝结,

它使整个目标函数最小. 能量函数中的面积约束项、时延约束项和归一化处理保证产生合法

解.

4. 5　关键温度的确定

欲求临界温度 T c,可以认为此时每个模块对各个划分块的占有概率为 1öN ,对于每一

个神经元 ( i, x )有

　　　　Μ0
ix = 1öN , Υ0

ix = Υix (Μix = 1öN )

　　因为Μ0
ix = exp (- Υ0

ix öT 0
ix )

　　所以 T 0
ix = - Υ0

ix öln (Μ0
ix ) = Υ0

ix öln (N ) ,选择 T c= m ax
i, x

{T
0
ix }作为整个系统的临界温

度,并在其附近实施退火过程.

4. 6　算法描述

根据均场退火方程,可以将性能驱动系统划分的均场退火过程描述如下:

A lgo rithm M FN

{

　　归并模块;

　　T = m ax
i, x

{T
0
ix }; Μix = 1öN ; öö赋初值

　　　　repea t

　　　　　　随机选择一模块 i; to ta l= 0;

　　　　　　fo r x = 1 to N {

　　　　　　　　由式 (1)计算 Υix;

　　　　　　　　To ta l= To ta l+ exp (- Υix öT ) ;

　　　　　　fo r x = 1 to N Μix = exp (- Υix öT ) öTo ta l;　öö归一化处理
　　　　　　计算 ∃E ;

　　　　u t ill (∃E≈ 0)

}

说明如下:

1) ∃E 是相邻两次 E 的差. 为了降低求 ∃E 的时间复杂性,可以用如下方法求 ∃E :

∃E = ∑
N

x = 1
∑

M

j= 1
∑

N

y = 1

a ijbx y (Μ′ix - Μix ) Μj y +
Α
2∑

M

j= 1
∑

N

x = 1

sisj (Μ′ix - Μix ) Μj x

+
Β
2∑

N

x = 1
∑

M

j= 1
∑

N

y = 1

(1 - D elay ( i, j , x , y ) ) (Μ′ix - Μix ) Μjy

其中　Μix和Μ′ix是神经元 ( i, x )的相邻两次输出状态.

2) ∃E = 0是热平衡条件.

3) 均场退火理论证明,只要在关键温度 T c附近实施上述的均场退火过程,即可使 E 最
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小或近似最小.

4) 由于N ν M , ,求 Υix和 ∃E 的时间复杂性都为O (M ) ;为了使 ∃E→0,需要进行O (M )

次迭代,所以本算法的时间复杂性为O (M 2).

5　实验与结论

本算法已用C 语言编程,在 SUN SPA RC 2工作站上实现. 我们首先用图 2这一类的电

图 2　测试实例

路对算法进行验证, 图中线的粗细表示模块间连线数目的多

少, 图中虚线表示划分的最优解. 经测试, 对于这类例子, 800

个模块划分成 4块时,可以求得最优解. 这表明本算法有很强

的寻优能力.

另外 4 个实际例子也用来对本算法 (M FN )进行测试,并

且将它与Hopfield 网络算法 (HNN )进行了比较. 表 1 列出了

这 4个电路的有关信息和这些电路划分成 5 个划分块的实验

结果. 实验结果表明,M FN 算法的运行速度不如HNN 算法;

但是,如果M FN 算法用 4倍于HNN 算法的运行时间,可以取

得比HNN 好得多的运行结果. 另外,M FN 算法也比HNN 算法稳定.

表 1　实验结果

例号 模块数目 连线数
M anhattam 布线代价总和

M FN 算法 HNN 算法

运行时间

M FN 算法 HNN 算法

1 38 173 243 309 0. 98 0. 17

2 296 3091 6872 7102 106. 4 39. 7

3 575 7307 13110 18484 319. 3 90. 2

4 1043 9355 19068 - 859. 7 -

　　注: 例 4算法HNN 迭代发散,未求得计算结果

本文应用均场退火网络解决了性能驱动的系统划分问题,算法不仅考虑了模块间的连

接关系,还考虑了版图的物理结构,是一种逻辑与版图相结合的划分方法. 算法公式规范简

明,质量高,具有良好的应用前景.
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Abstract　T im ing con stra in ts are tran sfo rm ed to a Boo lean m atrix u sed to add the t im ing

con stra in ts to the energy funct ion, then the d iff icu lt p rob lem—the inequality con stra in ts

as t im ing con stra in ts t rea ted by neu ra l netw o rk—is so lved. Based on the energy funct ion,

w e p ropo se a m ean field annea ling neu ra l netw o rk app roach fo r perfo rm ance2driven system

part it ion ing. In the a lgo rithm , no t on ly the connect ion s betw een m odu les bu t a lso the

physica l st ructu re are con sidered. T he resu lts show that it has m o re po ssib ility to find op2
t im al so lu t ion s.
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